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Izvlecek

Namen lanka je predstaviti metode statisticnih prosiorskih
analiz v geografskih informacijskih sistemih (GIS) oziroma
opisati uporabo statisticnih metod v kontekstu analiticnih
sposobnosti tehnologije geografskih informacijskih sistemov.
Najprej predstavimo viogo statisticnih prostorskih analiz v
Sirfem podroéju prostorskih analiz v geografskem
informacijskem sisternu. Statisticne prostorske analize
podrobneje obravnavamo po graficnem (topoloSkem)
pristopu.

Kljutne besede: geografski informacijski sistem, prostorske
analize, statistiCne prostorske analize, statistika

Abstract

This paper presents the methods of statistical spatial analysis
in used geographic information systems (GIS) or to describe
the use of statistical methods within the context of the
analytical capacity of the GIS technology. The role of
statistical spatial analyses within a wider field of spatial
analyses in GIS is presented first. Statistical spatial analyses
are discussed in detail using a graphical (topological)
approach.

Keywords: GIS, spatial analysis, statistical spatial analysis,
statistics

1 UvVOoD

7 enem od prejénjih Geodetskih vestnikov (Drobne et al,, 1997) smo obravnavali
v sploSen pregled prostorskih analiz v geografskih informacijskih sistemih. V tem
prispevku podmbne]e obravnavamo tisti del prostorskih analiz, ki temelji na
statistiénih metodah.! Ravno sposobnost analize podatkov lodi prvo generacijo
geografskih informacijskih sistemov od druge (Langran, 1989). Bailey je opredelil
prostorske analize v geografskem informacijskem sistemu (1994) kot metode, s
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katerimi analiziramo prostorske podatke in ustvarjamo nove informacije. Berry
(1995), Manired et al. (1996) ter Unwin (1997) pa so k tej definiciji dodali $e splofno
moznost upravljanja s prostorskimi podatki z namenom pridobivanja novih
informacij.

»

o danes sta se uveljavila predvsem dva pristopa izvajanja statisti¢nih prostorskih
4 2 analiz v geografskem informacijskem sistemu (Unwin, 1997). Po prvem pristopu
izvajamo analize v posebnih statistiénih paketih, v katere podatke uvozimo iz
geografskega informacijskega sistema. Primera 7pmgzaxﬂmkih paketov, ki podpirata
takSen pristop, sta S+SpatialStats in SpaceStat™. Drugi pristop izkori§éa nekatere Ze
vgrajene (predvsem enostavnejie) statistiCne funkcije v orodjih geografskih
mformacijskih sistemov, kot so na primer: izracun Stevila opazovanj, vsote,
maksimuma, minimuma, aritmetiéne in geometriéne sredine, modusa, mediane,
frekvenéne porazdelitve, standardnega odklona in variance. Vse ved pa proizvajalei
vgrajujejo v orodja geografskih informacijskih sistemov tudi Ze funkcije za izracun
regresijskega modela, modela multiple regresije, trenda in avtokorelacije. Orodja, ki
ze vsebujejo nekatere statistiCne metode za analiziranje prostorskih podatkov, so na
primer: Idrisi, Arc/Info, Maplnfo in TNT>. Statisti¢ne prostorske analize opredelimo
kot podskupino prostorskih analiz. Definiranje statisti¢nih prostorskih analiz je zelo
nehvalezno, saj mnoge metode prostorskih analiz, kot so npr. metode testiranja
kakovosti podatkov, uporabljajo statisticne metode, velikokrat obravnavamo kot
posebno skupino metod. Metode statistiénih prostorskih analiz bi lahko enostavno
opredelili kot uporabo statisticnih funkeij na prostorskih podatkih. V nafem primeru
nas zanimajo statisti¢ne analize, ki jih izvajamo na podatkih iz geografskih
informacijskih sistemov, ali §e bolje, vkljuimo med orodja za analizo podatkov v
geografskih informacijskih sistemih.

S

\%tatistién@ analize prostorskih podatkov obravnavamo po grafi¢nem pristopu, torej
glede na grafiéne (topolofke) objekine tipe (Kvamme et al., 1997): to¢kovni
objektni tip (0D), linijski objekini tip (1D), obmocni (arealni) objektni tip (2D),
ploskovni objekini tip (3D). Slika 1 prikazuje nekaj skupin statisti¢nih prostorskih
analiz, opredeljenih po grafiCnem pristopu. Vecino jib obravnavamo v nadaljevanju.
V' ¢lanku pa je namenoma izpuS€ena velika skupina posebnih statistiénih metod, ki
jih uporabljamo pri analizi podatkov daljinsko zaznanih podob. Uporabljamo jih
predvsem za razvr$canje podatkov v gruce, iz enega ali ve¢ podatkovnih slojev.
Izpustili smo tudi obravnavo statistiénih analiz, ki jih uporabljamo pri testiranju
kakovosti prostorskih podatkov v geografskih informacijskih sistemih.
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Slika 1: Graficni pristop delitve statistiCnih prostorskih analiz v geografskem informacijskem

sistemut

2 STATISTICNE ANALIZE TOCKOVNIH OBJEKTOV

kupino statisti¢nih prostorskih analiz to¢kovnih objektov lahko delimo na analize
tockovne porazdelitve in analize ve¢ tockovnih porazdelitev (glej tudi sliko 1). V

prvo skupino spadajo izracun indeksa najbliZjega soseda, analiza kvadrantov, izracun
prostorske avtokorelacije, v drugo skupino pa ocena jedra. V nadaljevanju
obravnavamo le bolj enostavne analize, medtem ko si lahko bralec poi§ée opis metod
zapletenejsih statistiCnih analiz prostorskih podatkov v strokovni literaturi, npr.
(Cressie, 1993; Bailey, Gatrell, 1995). Analize tockovnih vzorcev pogosto zahtevajo
vzorCenje, 5e posebno, Ce je zbirka podatkov velika. V geografskem informacijskem
sistemu poznamo dva nacina vzoréenja, in sicer prostorsko in neprostorsko vzorcenje.

-
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Pri prostorskem vzoréenju vzoréimo delovno (geografsko) obmodje in dobimo
nakljuéni dvodimenzionalni vzorec, pri neprostorskem pa vzorfimo podatke ne glede
na poloZaj v prostoru.

‘ocke so nicrazsezni objekti, zato lahko njihovo porazdelitev merimo le kot Stevilo

dogodkov v danem vzorcu s pripadajodimi poloZaji v prostoru. Pri tem
predpostavljamo enakovrednost tockovnih objektov, kar poenostavi izvajanje analiz.
Kljub temu pa lahko vzorcem tock v bolj zapletenih primerih pripiSemo dodatne
tematske podatke (vrsto dreves, naravo kriminala itd.). Pri analizah vzorcev
tockovnih objektov obravnavamo tako vzorce to€k v prostoru na splodno kot posebne
primere obravnavanja (tock) rastrskih celic. Mere opisne statistike tockovnih
objektov so lahko naslednje: frekvenca, gostota, geometricno sredisce, prostorska
razprSenost (disperzija) in prostorska porazdelitev. Razen prostorske porazdelitve so
metode izracuna prostorskih lastnosti skupine tock, omejene na splo$no znane
metode opisne statistike.

2.1 Frekvenca, gostota, geometri¢no sredisce in razprSenost tock

‘rekvenca ali pogostost tockovne porazdelitve pomeni $tevilo tock na
obravnavanem obmodju. Dva tockovna vzorca z isto frekvenco, ki ju
obravnavamo na razlino velikih obmodjih, lahko primerjamo z mero gostote vzorca.
Ta predstavlja odnos med frekvenco tock in povr§ino obravnavanega obmodja. Z
geometricnim srediS¢em in razprienostjo (disperzijo) vzorca opiSemo zgostitev tock
na doloenem delu obravnavanega obmocja. Geometri¢no srediS¢e porazdelitve
izratunamo z aritmeti¢no sredino koordinat x in y, prostorsko razprSenost pa lahko
izrazimo s standardnim odklonom od aritmeti¢ne sredine.

2.2 Prostorska porazdelitev tock

pogosto obravnavamo tri osnovne tipe tockovnih vzorcev (Chou, 1997; Slika 2), in
sicer:
grude — tockovni objekti so zgo$¢eni na enem ali ve€ manjSih obmodjih,
razprien vzorec — pravilna porazdelitev in relativno velika razdalja med
tockami,
naklju¢no porazdeljen vzorec — niti grucast niti razprSen vzorec.

a) grucast b) razprien ¢) nakljuéno porazdeljen
Slika 2: Tipicne skupine porazdelitve prostorskih tockovnih vzorcey

Prostorska porazdelitev tolk je lahko $e veliko bolj zapletena od omenjenih. Nekaj
moznih analiz prostorske porazdelitve tock obravnavamo v nadaljevanju.

[r—
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2.2.1 Indeks najbliZjega soseda

indeksom najblizjega soseda {angl. nearest neighbor index — NNI) merimo
Jstopnjo razprienosti tock glede na minimaino razdaljo med obravnavanimi
toCkami. Indeks definiramo z upoStevanjern dejstva, da je povpretna razdalja med
tofkami v grucastem vzorcu krajSa kot pri razpréenem (Chou, 1997). Algoritem
izraCuna indeksa najbliZjega soseda najprej poifle vsaki tocki najbliZzjega soseda ter
izra¢una razdaljo di med njima. Nato sledi izradun indeksa Ad, ki predstavija
povprecno razdaljo med najblizjimi sosedi tockovnega vzorca na gbravnavanem
obmocju. Parameter n v enacbi (1) predstavlja Stevilo tock, ki tvori vzorec na
obravnavanem obmodju.

Ad = Z;; (1)

Manjsi ko je indeks Ad, manj3a je povpredna razdalja med najbliZjimi to¢kami. Ob
predpostavki, da je porazdelitev tock nakljucna, izratunamo pri¢akovano vrednost
povpreéne najblizje razdalje med tockovnimi objekti (Ed):
Bd - = |2, @
2ZV¥n
kjer A pormeni poviSino obravnavanega obmodja. Pricakovano polovitno razdaljo
dobimo iz razmerja A/n, ki ga doloca vsaka tocka na obravnavanem obmolju kot
vrednost povpreéne povrSine. Kvadratni koren te kolidine pretvori merjeno povrsino
v medsebojno razdaljo med paroma sosednjih tock. Koeficient BEd je za kakrnokoli
porazdelitev tock na obravnavanem obmodju vedno enak. Konéno opredelimo indeks
najbliZjega soseda (NNI) kot kvocient Ad in Ed:
NNI = £d
Ed
Y primeru, da vse tofke sovpadajo, dobimo Ad = 0 in NNI = 0. Manjsa vrednost
indeksa indeks najbliZzjega soseda (NINI) opisuje grufaste, veja pa razpriene vzorce.
Pri vrednosti indeksa 1 obravnavamo porazdelitev vzorca kot nakljuéno. Slaba stran
indeksa najbliZjega soseda (INNI) je, da ni obcutljiv na zapletene vzorce. Primer
takSnega vzorca je ved locenth grué tock, ki so porazdeljene enako gosto le v eni
grudi, pri Cemer indeks najblizjega soseda ne pokaZe razlike (Slika 3).

(0 < NNI < 2,1491}° (3)

Slika 3: Vzorca tock sta izrazito razlicna, vendar je njun indeks najbliZiega soseda enak

Indeks najbliZjega soseda torej ne upodicva celotne prostorske porazdelitve tock. Za
ugotavljanje vzorca lahko razdalje do najblizjega soseda izrazimo tudi z drugimi
metodami, na primer z empiri¢no kumulativno verjetnostno porazdelitveno funkceijo
ali pa s tunkcijo K (Bailey, Gatrell, 1995).

)
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2.2.2 Analiza kvadrantoy

Metode analize kvadrantov slonijo na setevanju (frekvenca) oziroma porazdelitvi
vzorca tock obravnavanega obmocja na podobmodja z enakimi povrinami ali
kvadranti (Bailey, Gatrell, 1995). Kvadrante razvriamo glede na frekvenco. Za
veljavnost analize mora vsak razred (kvadrant) vsebovati vsaj pet toCkovnih objektov.
Poznamo nekaj pristopov k takim analizam, ki se loCijo po tvorbi kvadrantov razli¢nih
velikosti ali oblik (najveckrat je Stirikotnikov) in po nacinu postavitve kvadrantov na
obravnavano obmoc¢je za oblikovanje mreze celic (nakljunega ali pravilnega rastra).
Po preStevanju opazovanj po kvadrantih dobimo za vsak razred frekvenco fi, kjer je i
indeks posameznega razreda. Verjetnost, da je opazovarije v posameznem razredu,
podamo z diskretno Poissonovo porazdelitveno funkcijo™

X .~V

po=—  (v>0) @

kjer je x frekvenca v kvadrantu, pri¢akovana frekvenca v kvadrantu (v = n - p, nje
Stevilo vseh opazovanj (n >> 0), p je verjetnost, da se opazovanje nahaja na
obravnavanem obmocju) in e osnova naravnega logaritma. Analiza s kvadranti
temelji na t. i. ni¢elni domnevi, ki pravi, da so tockovni objekti v Poissonovem
procesu porazdeljeni nakljuéno. Testiranje te domneve lahko izvedemo s testom 2.
Tudi analize kvadrantov imajo nekaj pomanjkljivosti. Metode slonijo le na
ugotavljanju frekvence opazovanj po kvadrantih, pri tem pa ne upostevajo prostorske
porazdelitve kvadrantov (Slika 4).

4 [

Slika 4: Vzorca tock sta izrazito razlicna, vendar se po metodi kvadrantov ne razlikujeta

2.2.3 Prostorska avtokeorelacija

Prostorska avtokorelacija je mera stopnje vpliva porazdelitve podobnih objektov v
okolici objekta. Pri tovrstnem izraunu korelacije gre za obravnavanje vrednosti
iste spremenljivke na razliénih lokacijah — od tod izraz avtokorelacija. Prostorsko
avtokorelacijo statisti¢no najveckrat opredelimo z Moranovim koeficientom I,
redkeje pa z Gearyjevim koeficientom ¢ (Chou, 1997; Bailey, Gatrell, 1995). Moranov
koeficient oziroma indeks I definiramo:

I (e - B - %)
—\ 2

(Z;iju)(zi(xf - X> )

Pri tem je n Stevilo prostorskih enot (tock). wy predstavlja prostorski odnos med

enotama i in j (v naSem primeru rastrsko celico), kjer je: wy; = 1, Ce sta celiciiin j
sosednji, in wy; = 0, Ce nista. x; predstavlja vrednost posameznega prostorskega pojava

(-1<I<1) %)
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in X aritmeti¢no sredino vseh vrednosti. Pozitivna vrednost koeficienta I blizu 1
pomeni, da se vzorec tock zbira v gruCe, medtem ko predstavlja negativna vrednost
blizu —1 razprSen vzorec. Ce se koeficient I ne razlikuje bistveno od 0, avtokorelacija
ni znacilna. TakSen prostorski vzorec pojmujemo kot nakljucni vzorec (Slika 5).

a) koef. avtokorelacije I = -0,7 b) koef. avtokorelacije I = 0 ¢) koef. avickorelacije I = 0,7
Slika 5: Razlicne stopnje prostorske aviokorelacije na dvojiskih, nakljuéno porazdeljenih
rastrskih celicah (50 x 50 celic)

Koeficient avtokorelacije je primeren za opis in analizo digitalnega modela reliefa
(DMR) ali drugih ploskev v prostoru. Metode izdelave nakljucne in do dololene
stopnje avtokorelirane ploskve napak in odklonov digitalnega modela reliefa labko
uporabljamo pri prikazu njihovega vpliva na vidnost z dolocenih tock zemeljskega
povr§ja, pri prikazu spremembe nedologenosti poteka optimalne poti, ki jo
izratunamo z digitalnim modelom reliefa, za ponazoritev vpliva napak digitalnega
modela reliefa na analize razvodij, za izrac¢un stroskovnih ploskev glede na napake
digitalnega modela reliefa itd. Vedina omenjenih metod sloni na simulacijskih
metodah Monte Carlo (Podobnikar, 1998 a, b). Moranov avtokorelacijski koeficient [
pokaze razliko med prostorskima vzorcema, ki ju z analizo kvadrantov nismo mogli
logitl, Kljub temu se lahko rezultati z avtokorelacijo analiziranih vzorcev tock prav
tako pokaZejo kot nenatanéni, najveckrat zaradi nepravilnega definiranja locljivosti in
porazdelitve kvadrantov pri rastrskih tockah. Prav zato je priporocljivo Moranov
koeficient I pri vrednotenju prostorske porazdelitve to¢k primerjati z indeksom
najbliZjega soseda (NNI) ter z rezultati analize kvadrantov.

3  STATISTICNE ANALIZE LINIJSKIH OBJEKTOV

tatistine analize linijskih objektov so v sploSnem mnogo bolj zahtevne kot druge
tu omenjene. Enostavnejsi je izradun mer, kot je na primer frekvenca presekov
linij. Vecina analiz linijskih objektov spada v Sire podrodje prostorskih analiz v
geografskem informacijskem sistemu, kjer so tukaj obravnavane statisti¢ne prostorske
analize le njihova podmmnoZica. Deloma lahko med statistine prostorske analize
Stejemo mreZne analize, ki sicer temeljijo na teoriji grafov.

4  STATISTICNE ANALIZE OBMOCNIH OBJEKTOV

statisticnimi analizami obmocnih (arealnih) objektov analiziramo odnose med
posameznimi obmodji v podatkovnem sloju. Povisine obmodij labko obravnavamo
kot proizvod celic, razporejenih v pravilno mreZo ali v obmodja nepravilnih oblik. ¥V
to skupino analiz Stejemo predvsem razne analize prostorske korelacije, kontingence
ter regresije kot tudi ocene jedra ter razne analize $tetja in razmerij, kamor spada na
primer Bayesovo mehdéanje (Bailey, Gatrell, 1995).

e
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4,1 Amnaliza povezanoesti (za nominalne vredmnosti)

&jsnmm cilj tovrstne analize je Od"rivanj@ odnosov med razlinimi tipi prostorskih
objekiov, ki so organizirani v razliénih podatkovnih slojih5. ¥ primeru, da
zasedajo spremenljivke v podatkovnih slojih nominalne (kategoricne) vrednosti,
potem lahko povezanost med njimi preverimo s kommgencno tabelo (tabela
dvodimenzionalne frekventne porazdelitve) in testa x Yzemimo primer, ko Zelimo
na obravnavanem obmodju ugotoviti povezanost tipa vegetacije in vrste tal (obe
spremenljivki zasedata kategoriéne oz. nominalne vrednosti). S prekrivanjem dveh
podatkovnih slojev in ugotavljanjem prekrivanja posameznih kategorij na obeh slojih
sestavimo kontingencno tabelo (glej preglednico 1).

IIPVEGETACIE (%)

: gozd ni gozda
pesek f11 f12
ni peska b 22

Preglednica 1: Primer kontingencne tabele povezanosii tipa vegetacije in tipa tal
Sestavimo kontingenéno tabelo teoreti¢nih frekvenc ff ter jih s statistiko 2

primerjamo z dejanskimi'

. {
EZ( - 5) ©6)

i=l j=

kjer sta ny in ny Stevili ravni nakljuénih spremenljivk X (tip vegetacije) in Y (tip tal),
f; dejanske (empiriCne) ter fj teoreticne frekvence. Teoreti¢na frekvenca je
Ver]cmost P(K =% NY =7y, ) pomnozena s Stevilom enot v vzorcu (n):

f'=n-PX =x,nY =y,)=n-PX =x) (Y =y,) (7N
S primerjanjem eksperimentalne in tabelirane statistike 32 ugotovimo stopnjo
zaupanja, s katero lahko trdimo, da sta podatkovna sloja oziroma sprementjivki
povezani, V primeru, ko sta spremenljivki znadilno povezani, lahko en podatkovni
sloj (v nafem primeru podatkovni sloj vegetacije) zavrzemo iz nadaljnjega postopka
prostorskega modeliranja (Chou, 1997; Press et al., 1995).

4.2 Korelacijski koeficient in linearna regresija

primeru, da spremenljivki v dveh podatkovnih slojih zasedata zvezne vrednosti,
lahko korelacijsko povezanost med njima analiziramo s Pearsonovim
korelacijskim koeficientom in/ali regresijsko analizo. Pri tem Pearsonov korelacijski
koeficient pokaze le obseg povezanosti med podatkovnima slojema, regresijski model
pa tudi odvisnost. V postopkih prostorskega modeliranja zato pogosteje ocenjujemo
parametre regresijskih modelov. Ti parametri namre¢ omogocijo kalibracijo in
aplikacijo samih prostorskih modelov v GIS-u. Korelacijski koeficient v vzorcu
opazovanj med dvema spremenljivkama X in Y izraunamo:

S0 - F)os )

Ty = — (-1 € 1y < 1), (8)
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kjer sta X in Y aritmeti¢ni sredini opazovanj, sy in sy oceni standardaih deviacij
spremenljivk X in Y in n Stevilo geografskih objektov.

A @J zemimo primer izraCuna linearne odvisnosti med razdaljo zemljidca do najblizje

avtobusne postaje in prodajno ceno zemljisé. Podatke o obratni vrednosti razdalj
parcel do najbliZjih avtobusnih postajalis¢ ter o prodajni ceni parcel pridobimo iz
ustreznih podatkovnih slojev. Korelacijski koeficient izracunamo po enacbi (8).
Vrednost korelacijskega koeficienta blizu +1 oziroma —1 pomeni, da spremenljivki
moéno korelirata (pozitivno oziroma negativno), vrednost blizu 0 pa ni v odvisnosti
med spremﬁﬂljivkama Koeficient korelacije je navadno le eden izmed parametrov, ki
ga izraCunamo v postopku ocenitve parametrov linearnega ervrresgskegq modela.
Enacba (9) ponazarja sploen linearni regresijski model:

y, =a+bx, +e,. )

W primeru modeliranja linearne funkcijske zveze med oddaljenostjo zemljis¢ od
avtobusnih postajali¢ in prodajno vrednostjo zemlji¢a predstavlja v prodajno ceno
zemmlji§Ca, x obratno vrednost razdalje parcele do najblizjega avtobusnega postajalisca,
a konstanto premice, b naklon premice (prvi regresijski koeficient) ter e slu€ajne
vplive (naklju¢no porazdeljeno napako).

4.3 Multipla regresija

?ri proucevanju pojavov iz stvarnega sveta vpliva na rezultativni znak cel splet
razli¢nih bistvenih dejavanikov. Proucevanje odvisnosti y od enega samega znaka x
je v tem primeru slabo, saj proucujemo vpliv drugih dejavnikov na odvisno
spremenljivko v skupaj s slucajnimi vplivi. Zato pri reSevanju tovrsinib problemov iz
stvarnega sveta navadno uporabljamo metode multiple regresijske analize. Primer
multiplega regresijskega modela je odvisnost mocne erozije povrija od spremenljivik
okolja, ki niso podane kot nominalne vrednosti, kot so na primer naklon povisja,
gostota vegetacije (ne tip vegetacije, ki je navadno nominalna vrednost), padavine itd.
Multiple regresijske analize se uporabljamo tudi za obrazloZitev variacije prostorskih
zveznil vrednostih ali za interpolacijo vrednosti med vzorci tock v prostoru (Bailey,
Gatrell, 1995).

Multipli regresijski model lahko zapiSemo kot6:
F =B, + BE + B K L, AR, + e (10
kjer so Y prouCevana (odvisna) spremenljivka, X i-ta pojasnjevalna (neodvisna)

spremenljivka Bg prescdisce, By pricakovani parameter 'spremenljivke X G =12,.,n)
in e sluéajui vplivi. Enacbo (10) poenostavimo tako, da postavimo Xy = 1, in doblmo

= XB + E, (11)
kjer so Y vektor razseznosti m x 1, (m je Stevilo opazovanj), X je matrika razseznosti
m x 1, (1 je Stevilo neodvisnih spremenljivk skupaj s konstantno vrednostjo %), B je

vektor razseznosti n x 1 in E je vektor razseZnosti m x 1. Ocene parametrov
izra¢unamo po metodi najmanjsih kvadratov, po enacbi (12):

f = (X"X) X"Y. (12)
Tzr

zradun multiple regresije je zelo zahteven, zato vedina statistiénih paketov (npr. SAS,
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SPSS)’ omogoca izratun ocene pridakovane vrednosti spremenljivke 8, (i = 1,2,...,n).
Ta podatek ( quhai ahko uporabimo kot relativno uteZ pri porazdelitvi odvisne
spre m@m ivke. Sledi ki C a odlocitev o vkljuditvi tistih parametrov v model, ki so

znadilni in s tem nujni. Navadno vkljudimo v prostorski model majhno Stevilo
kriticnih spremenljivk, i aterimi dobimo zadovoljiv rezultat.

Jri logistiéni regresiji gre za pov vo med metodami regresijske analize in

r dvojisko logiko. V §tevilnih p;r h lahko prostorske pojave opifemo le s
kategoricnimi (nominalnimi) vrednostmi. Logisti¢na regresijska analiza je uporabna v
postopkih prostorskega modeliranja, ¢e je porazdelitev odvisne spremenljivke
merjena z nominalnimi vrednostmi, medtem ko so pojasnjevalne (neodvisne)
spremenljivke izraZene z zveznimi vrednostmi. V takSnih primerih metoda multiple
regresijske analize odpove. Primer uporabe logistine regresijske analize v postopku
prostorskega modeliranja v geografskem informacijskem sistemu je §tudij odvisnosti
poZarov v naravi od ve¢ parametrov. PoZgana in nepoZgana obmodja definiramo kot
nominalne vrednosti z dvojisko logiko (1 ali 0), verjetne pojasnjevalne parametre za
nastanck poZara pa kot zvezne vrednosti temperature, padavin, bliZine cest itd.

T o zasnovi izhaja logistiCna regresija iz metod verjetnostnega ra¢una. Verjetnost
2L obstoja nekega geografskega pojava (npr. poZara) na obravnavanem obmodju
oznacimo s P, ter verjetnost odsotnosti s Py, Ijer velja Py + Py = 1. Metoda
logistiéne regresije je torej primerna za izdelavo verjetnostne matrike. Logisti¢ni
regresijski model je opredeljen z naslednjimi enacbamt (Chou, 1997):

e
ey )
=B, +BX, + B+ 4B, X, +e (14)
L}@I so U, koli¢ina izraZena z linearno kombinacijo pojasnjevalnih spremenljivk 2{;,

Koy oy Kp {p gosto lmenovan uch funkeija koristi dogodka a}, bi je ocena
spremenljivke 2 in e slucajni ‘vpth Vedja je vrednost U, vedja je verjetnost
dogodka a.

5  STATISTICNE ANALIZE PLOSKEY

?ﬂ statisti¢nih analizab pﬂoske‘v v prostoru gre vecinoma za obravnavo tockovnih
I objektov (meritev), ki predstavljajo zvezne pojave v prostoru, s statistidnimi
metodami (Bailey, Gatrell, 1995). Medtem ko nas pri analizah vzorcev tock in
obmotij v prostoru zanima lokacija opazovanj, nas pri analizah ploskev (zveznih
vrednostl v prostoru) zanimajo predvsem }jOTI&Ad@ht‘JCHI vzorci vrednosti atributa v
prostoru. Poleg drugih metod uvrSamo med statistiCne analize ploskev Se metode, ki
temeljijo na teselaciji (delitvi prostora na izbrane like), kot so izdelava trikotniSke
nepravilne mreze (angl. triangulated irregular network — TIN) ali izracun
Thiessenovih poligonov, metode ocene jedra ter razne metode modeliranja
prostorskih zveznih vrednosti, kamor Stejemo tudi izracun trenda povrSin ter kriging.
V nadaljevanju obravnavamo le nekatere med njimi.
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5.1 Ocena jedra

metodo ocene jedra pri prostorsko zveznih vrednostih i§¢emo srednjo vrednost
l(X LY i) funkcijskih vrednosti ploskve, katerih vrednosti smo vzor¢ili za
lokacije (x,,y,) v polmeru t (Bailey, Gattrel, 1995). Velikost polmerat (v > 0}
vpliva na stopnjo glajenja ploskve. Srednjo vrednost p(x LY i} izrazimo kot kvocient
skupnega Stevila atributov na enoto povrsine in $tevila opazovanj na enoto povrsine.
Za razliko med oceno jedra pri to¢kovnih prostorskih vzorcih, kjer nas je zanimala
intenziteta tockovnih vzorcev oziroma $tevilo opazovanj na enoto povriine, gre pri
oceni jedra pri prostorskih zveznih vrednostih za dololitev srednje vrednosti

u(x,, y, ) tematskih podatkov, katerih vrednosti so bile vzoréene za lokacije (x,, y; ).

5.2 Kriging

“riging (tudi kriganje) in spremljajoce vmesne rezultate — prostorske statisticne
ere razprienosti pojava, kot so variogram, semivariogram in kovariogram ter
odstopanja od variograma — uporabljamo pri modeliranju oziroma predikciji
prostorskih zveznih vrednosti ali ploskev na osnovi danih tock, obmodij ali volumnov
vzorcev. Za interpolacijo s krigingom je treba imeti veliko predhodnega znanja o
prostorski statistiki. Kriging je optimalna metoda prostorske linearne predikeije, pri
kateri ocenjujemo vrednosti z najboljSo linearno nepristransko oceno ali z uteZnim
linearnim premikanjem povpredja (Cressie, 1993). Na sliki 7, ki prikazuje po krigingu
izracunan model poslovne uspednosti trgovin z Zivili v starem mestnem jedru Kopra
leta 1992, so nazorno poudarjene lokalne posebnosti; pod tridimenzionalnim
modelom poslovne uspesnosti je dvodimenzionalna ploskev semivariograma, vklju¢no
z lokacijami trgovin.

156996

stvarna
125597 A U

94197 B ——
prilagojena

semjvarianca

62793

31399

- T T T T
o 87 175 262 350 437

frgovina

razdalja

a) semivariogram b) lokacije trgovin,
poslovna uspeSnost in semivariogram

Slika 6: S krigingom izracunan model poslovne uspeSnosti trgovin z Zivili na obmodju
starega mestnega jedra Kopra leta 1992 (pogled s severa )8

6 ZAKLJUCEK

ed prostorskimi analizami v geografskem informacijskem sistemu zasledimo
c¢edalje ve statisticnih analiz, prilagojenih zahtevam prostorskih podatkov in
pric¢akovanim rezultatom. Tako lahko tudi v prihodnje pridakujemo vedno ved
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zapletenih statisti¢nih funkcij, vkljuéenih v standardna orodja geografskih
informacijskih sistemov. Namen tega prispevka je bilo pregledno seznaniti bralce z
metodami statisti¢nih prostorskih analiz. Pri tem so bile predstavljene predvsem
metode, ki jih lahko uporabljamo v orodjih standardnil geografskih informacijskih
sistemov.

Zahvala: avtorja se zahvaljujeva recenzentoma, dr. Marku Krevsu in mag. Daliborju
Radovanu, za ustvarjalne pripombe.
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Opombe

1 Glej tudi ¢lanek o pregledu nekaterih temeljnih formul v GIS-u (Drobne, 1998).

2 S+SpatialStats je za$Citena blagovna znamka MathSoft, Inc., SpaceStat je programska
oprema avtorja Luc Anselina, razvita na National Center for Geographic Information and
Analysis, University of California, Santa Barbara.

3 Idrisi je zasCitena blagovna znamka Clark Labs, Clark University. Arc/Info je zas¢itena
blagovna znamka ESRI Inc. MapInfo je zasCitena blagovna znamka MapInfo Corporation,
TNT je zaSc¢itena blagovna znamka Microlmages, Inc.

4 Poissonovo porazdelitev pogosto uporabljamo kot priblizek binomske porazdelitve
diskretnih vrednosti. Ponazarja odnos med predpostavljeno verjetnostjo in §tevilom
resni¢nih dogodkov.
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Recenzija: dr. Marko Krevs
mag. Dalibor Radovan

Razumevanje odnosov med razli¢nimi prostorskimi objekti je pomembno izhodigce pri
prostorskem modeliranju.

Spremenljivke in konstante, ki predstavijajo podatkovne sloje, pifemo z velikimi ¢rkami
{raster je matrika vrednosti).

SAS je zaltitena blagovna znamka SAS Institute, Inc., SPSS je zaiitena blagovna znamka
5 I

SPSS, Inc.

Poslovna uspesnost je definirana v (Bogataj, Drobne, 1995).
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