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Popisna statistika bodovych objektu

— Charakteristiky polohy

— Charakteristiky rozptylu

— Charakteristiky asymetrie = Sikmosti
— Charakteristiky SpicCatosti
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Charakteristiky polohy

— Prdamérny stfed (mean center)

— VazZeny prumérny stfed (weighted mean center)
— Agregovany prumeérny stred

— Medianovy stfed (median center)




Priumeérny stred

— Prumeérny stfed lezi na priméru souradnic X a .

— Vzorec:
—  Xoramer = Soucet hodnot X souradnic vSech bodu / pocet bodu

Yoramer = Soucet hodnot Y souradnic vSech bodu / poCet bodu

— Ma stejné nevyhody jako aritmeticky primér — je to
predevsim citlivost na extrémni hodnoty.

— Napfiklad v pfipadé shlukového usporadani bodu priimérny stfed dobre
nereprezentuje mnozinu bodu
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Priklad

The mean center and media center
of fire stations in Austin, Texas.
Note that some fire stations are in
the Austin extraterritorial jurisdiction
(ETJ) area, and therefore are
located outside of the city boundary.
Data source: data.AustinTexas.gov

Legend
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Vazeny prumeérny stred

« Pouziva se v pfipadé vyskytu vice udalosti/objektu na
stejném miste.

« Pak ma kazdy bod vahu primo umernou poctu
udalosti/objektl na tomto misté.

« Napr.: pfi vypocCtu prostoroveho pruméru nekolika mést
centralni tendenci,
Jestlize ho budeme vazit Geoprocessing
poctem obyvatel © Mean Center
Jednotlivych mest

Parameters Environments

* Input Feature Class

* Qutput Feature Class
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Priklad

Mean Center of Population for the United States: 1790 to 2000
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Medianovy stred

a)

b)

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 bodd,
protoze distribuce nemusi byt mezi kvadranty vyrovnana.

(UK): Medianovy stfed je stfed, kterym se studovana plocha déli do ¢tyr
kvadrantu, z nichz kazdy obsahuje stejny pocet bodu.

(US): Medianovy stfed jako stfed vyzadujici minimalni (nejkratsi) cestu. Tj.
celkova vzdalenost z medianového stfedu do kazdého z bodu je minimalni. Jinak
fe€eno — cesta z jakéhokoliv jiného mista do vSech bodu oblasti bude delSi nez
cesta z medianoveho stfedu.

Geoprocessing v X

ArCGIS Pro P Median Center @

o ldentifies the | Parameters Environments @
C =2 . location that === :
3 minimizes overall P |

e Euclidean distance =~ "™ |

Input

Output to the features in a ‘Case Field |

dataset' Attr|ibute Field




Vlastnosti charakteristik polohy

— Prdmérny stfed minimalizuje sumu étvercu vzdalenosti

— Medianovy stfed minimalizuje sumu vzdalenosti — jeho
interpretace je jednodussi
— NejCasteji se vyuziva vazeného medianoveho stredu
(demografie)
— P¥.: srovnani vyvoje osidleni v Case
— Charakteristiky polohy bez uvedeni charakteristik rozptylu maiji
malou vypovidaci schopnost a mohou byt zavadéjici



Charakteristiky rozptylu

— Smérodatna vzdalenost
(standard distance circle)

— Vazena smérodatna vzdalenost
(weighted standard distance)

— Koeficient relativniho rozptylu
(coefficient of relative dispersion)

— Smérodatna elipsa odchylek
(standard deviational ellipse)



Smerodatna vzdalenost

— Smérodatna vzdalenost je nejCastéji pouzivana ve formé
kruznice kolem prumérného stfedu (Standard distance circle),
jejiz polomer je pravé hodnota smeérodatné vzdalenosti.

— Tyto kruznice nam davaji predstavu o rozptylu hodnot kolem
stfedni hodnoty pro jednotlivé typy jevu.

A polygon feature class that will
contain a circle polygon for each
input center. These circle polygons
graphically portray the standard
distance at each center point.
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Smerodatna vzdalenost

— Mohou byt pouzity i pro studium dynamiky jevu
— PpF.: ruzné KruZznice pro jeden jev v ruznych ¢asovych
horizontech

— Smérodatna vzdalenost (standard distance) je absolutni mirou —
je problematické jeji pouziti k porovnani nékolika souboru

vy

— Vhodnégjsi jsou miry relativni (viz dalSi slajdy)

Vazena smeéerodatna vzdalenost

* QOutput Standard Distance Feature Class

Circle Size

J_s;an,dg&deviation

<Weight Fiech
—

Case Field




Koeficient relativniho rozptylu

— Pomér smérodatné vzdalenosti a poloméru kruhu se stejnou
plochou jakou ma studovana oblast.

— Resi problém pouziti absolutni miry smérodatné vzdalenosti.
— Je-li oblast ruzné velka (ohrani¢ena), vznikaji zavadéjici hodnoty.

— K ziskani relativni miry pri studiu variability obyvatelstva se
nekdy pouziva polomer zemeé nebo statu misto polomeru kruhu
se stejnou plochou jakou ma studovana oblast.
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Smeérodatna elipsa odchylek

— V. mnoha pfipadech muze vykazovat prostorové rozdéleni jevu
urcité rysy smerovosti (directional bias), napf.:

— rozdéleni mist nejcastéjsich dopravnich nehod podeél dalnice.

— V tomto pripadé se pouziti kruznice jako miry rozptylu hodnot
jevi jako nevhodne.

— Jako logické rozSifeni smérodatné kruznice odchylek se mlze
jevit pouziti smerodatne elipsy odchylek. Tuto elipsu popisuiji tfi
atributy:

— uhel rotace
— smeérodatna odchylka podél hlavni osy elipsy
— smeérodatna odchylka podél vedlejsi osy elipsy

— Maximalni rozptyl bude orientovan v souladu s hlavni osou

elipsy.



Smeérodatna elipsa odchylek

~ PE:

— Mnozstvi kontaminujici latky ve vzorku studni miaze indikovat

trend jejich sireni

— Porovnani velikosti, tvaru resp. prekryvu elips k porovnani
Zmén v rozsirovani etnik Ci rostlinnych resp. zivocisnych

spolecenstev

— Epidemiologie — vystizeni hlavniho trendu Sifeni onemocnéni v

populaci

INPUT

OUTPUT

Geoprocessing v X

(©) Directional Distribution (Standard Deviation... &)

Parameters Environments @

* Input Feature Class
* Qutput Fllipse Feature Class

Ellipse Size

| 1 standard deviation v |

Weight Field

Case Field




Priklad

Standard deviation ellipse created
based on Austin fire station
locations

Data source: data.AustinTexas.gov
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Dalsi priklad

06:30

Nearest Neighbour
Index: 0.98
Z-Score: -0.109
p-value: 0.913

amount of places
within 100 m radius

o 2
o 4 — historical center
e 6 — wider center
o 8 —— outskirts
10+ > Standard Deviational Ellipse (1SD)
Medical & | .
Health L1 1

amount of places
within 100 m radius

o 4 = historical center
o 6 = wider center
e 8 ~— outskirts
10+ " Standard Deviational Ellipse (1SD)
Medical & I
Health L1 1

07:00

Nearest Neighbour
Index: 0.487
Z-Score: -8.27
p-value: <0.001

Hladik et al. (2022)



http://dx.doi.org/10.1080/19475683.2021.1921846

Poznamky k deskripci bodu

— hustota bodu v plose (pocet/plocha = n/R),

— charakteristiky zalozené na vzdalenosti mezi body Ci na
relativnich vzdalenostech jako je napf. di/dmax.

— pouziti — porovnavani (napf. v ¢ase)

— privypoctech v relativné malych oblastech pouzivame
euklidovskou geometrii, protoze se v nich neprojevi zakriveni
Zeme.

— uvedené miry mohou byt aplikovany i na plochy.

— Jakym zplusobem?

v i SpatialAnalyzer - Spatial Analysis Toolbox
,r Rastr Databdze Web Sit (mesh) b Clustering

i: Cartogram » l ¥ Gravity Model
Shape Tools » ¥ Spatial Central Tendency

@ 7kontrolovat geometrie...

o @ oo opanse. QGIS —n€kolik zasuvnych modulu =7~ " ° ©

Standard deviational ellipse
G® Mean Center Tracker

Nastroje geoprocessingu
G Median Center Tracker

»
Geometrické nastroje »
NP, ¥ Spatial Dispersion
Analytické nastroje »
Vyzkumné nastroje »
Néastroje préace s daty 4

() Centers(Mean Center, Median Center, Central Feature)

@ Standard Deviation Ellipse
(® Standard Distance




Zakladni metody statistického popisu prostorového
usporadani bodu

— Analyza kvadratu — testujeme, zda rozmisténi bodu v ploSe
je nahodné Ci nikoliv.

— Metoda nejblizSiho souseda — porovnava prumérnou
vzdalenost mezi nejbliz§imi sousedy pole bodu k
teoretickému rozmisteni.

Regular Random Clustered
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— Prostorova autokorelace — méfi jak podobné Ci nepodobné
jsou hodnoty atributu sousednich bodu.



Metody statistického popisu bodu — obecné

— Rozmisténi bodu v prostoru je vysledkem urcitych procesu Ci
vhodnych podminek (lokace mést je vysledkem pusobeni faktoru
jako reliéf, prirodni zdroje, komunikace, atd.)

— Cilem studia prostorového rozmisténi bodu je zjistit:

— jak daleko ma konkrétni rozmisténi objektl k rozmisténi teoretickému
— jak se liSi rozmisténi bodu ve dvou ruznych oblastech
— jak se méni rozmisténi bodu v ramci jedné oblasti v Case.

— Statisticky prokazany vyskyt urCitého prostoroveho usporadani
muaze byt zakladem pro zjiStovani pfiin, které vedly k
pozorovanému usporadani.

— Problemy:

— meéfitko
— rozsah studované oblasti
— kartograficka projekce



Analyza kvadratu

— Je zalozena na hodnoceni zmén hustoty bodu v prostoru.

— Je porovnavano, zda rozmisténi bodu v prostoru je nahodné, Ci
ma blize k usporadani shlukovemu Ci pravidelnému.

— Studovana plocha je rozdélena pravidelnou siti na bunky a je
zjistén pocet bodu v kazdé burice.
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Analyza kvadratu

— Je analyzovano rozdéleni ¢etnosti bunék s urcitym poctem bodu.

— Toto rozdeleni je porovnavano s nahodnym rozdelenim Cetnosti.

— Extrémné shlukové usporadani — vétSina bodu v jedné Ci
nékolika malo bunkach.

— Extrémné pravidelné — ve vSech bunkach pfiblizné stejné

— Bunky se oznacCuji jako kvadraty a nemusi jit o Ctverce, ale napf.
| 0 kruhy Ci Sestiuhelniky — je to dano empirii.

— V ramci jedné analyzy vsSak tvar a velikost bunék musi byt
konstantni.



Analyza kvadratu

—  Optimalni velikost kvadratt (QS)
— QS = (2*A)/n

— A: plocha studované oblasti
— n: poCet analyzovanych bodu.

— Velikost strany vhodného kvadratu
— ~(2A/n)

& ny
AL, Al
J = —
TN [ y [
¢ MR Ve

Study area has been divided into 4*5 uniformly
shaped quadrats of 81 km?, and the top left Legend

quadrat has a density of 1/81. [ ] quadrats

¥ Fire Stations
Major Roads
City Boundary




Prakticky postup testovani vysledku
analyzy kvadratt

1. (HO) - neexistuje statistiky vyznamny rozdil (je-li rozdil maly,
muze byt vysledkem nahody, ¢im je vétsi, s tim vétsi
pravdépodobnosti nahodny neni, ale je statistiky vyznamny).

2. Zvolime hladinu vyznamnosti a = 0,05
3. Vypoéteme kumulované ¢etnosti

4. \/ypoéteme testovaci kritérium: D = maX|Oi - Ef|
1,36

m

6. Je-li vypocCtena hodnota D vetsi nez kriticka hodnota D,
potom rozdil mezi obéma usporadanimi je statisticky

5. Vypoéteme kritickou hodnotu: D, =

D, =136 |2t
m, - m,

vyznamny.

Materialy predmétu
Z6101 Zaklady
geostatistiky

Testovani vysledku analyzy kvadrata K-S testem

Pocet mést v Zisténé Relativni |Kumulativni Pravidelné Relativni Kumulativni Absolutni
kaZdém ¢&tverci | rozdéleni cetnosti cetnosti rozdéleni = cetnosti cetnosti | diference
0 36 0,450 0,450 0 0,000 0,00 0,45

1 17 0,213 0,883 26 0,325 0,33 0,34]

2 10 0,125 0,788 26 0,325 0,65 0,14

3 3 0,038 0,825 26 0,325 0,88 0,15

4 2 0,025 0,850 2 0,025 1,00 0,15

5 2 0,025 0,875 0 0,000 1,00 0,13

6 1 0,013 0,888 0 0,000 1,00 0,11

7 1 0,013 0,900 0 0,000 1,00 0,10]

8 1 0,013 0,913 0 0,000 1,00 0,09

9 1 0,013 0,925 0 0,000 1,00 0,08

10 1 0,013 0,938 0 0,000 1,00 0,08

11 1 0,013 0,950 0 0,000 1,00 0,05

12 1 0,013 0,963 0 0,000 1,00 0,04

13 1 0,013 0,975 0 0,000 1,00 0,03

14 1 0,013 0,988 0 0,000 1,00 0,01

28 1 0,013 1,000 0 0,000 1,00 0,00]

164 0 0,000 1,000 0 0,000 1,00 0,00

Testovaci kritérium: D=0,45

Kriticka hodnota pro o = 0,05: D_,=0,2115

Zamitame nulovou hypotézu - rozdéleni mést se statisticky vyznamné lisi od

rozdéléni pravidelného




Metoda nejblizsiho souseda

— NEAREST NEIGHBOUR ANALYSIS

— Metoda analyzy kvadratu je zalozena na konceptu hustoty
(poCet bodu v plose)

— Metoda analyzy nejblizsiho souseda je naopak zalozena
na konceptu vzdalenosti (spacing — plocha pripadajici na
bod).

— Metoda analyzy nejblizsiho souseda je zalozena na
porovnani pozorované prumeérné vzdalenosti mezi
nejbliz§imi sousedy a této prumérné vzdalenosti u
znamého (teoretického) prostorového usporadani
(pravidelného €i nahodného).

— K testovani, zda ma urcité rozlozeni bodu v ploSe jisty
vzorek lze vyuzit R statistiku (R - randomness).



Metoda nejblizsiho souseda

Distribution of mean NND

clustered @ random . disperse

; P ;

Clustered Random (CSR) Uniform (dispersed)




Metoda nejblizsiho souseda

R statistika

Ur€i se jako pomér mezi pozorovanou a o¢ekavanou
prumeérnou vzdalenosti nejblizSich sousedu v urcité oblasti:

R = Tobs
‘rexp
Hodnotu r_,  zjistime tak, ze urCime vzdalenost mezi danym

bodem a vSemi jeho sousedy. Dale najdeme nejkratsi

vzdalenost — tedy nejblizSiho souseda. Tento proces se
opakuje pro v8echny body. Ze vSech nejkratSich vzdalenosti
se vypocte prumeér.

Hodnotu r,,, zjistime ze vztahu: Interpretace hodnot R statistiky
- 1 Cim je hodnota R < 1, tim vice se prostorové rozlozeni bodu blizi rozloZeni
X s [0 A shlukovemu (r,,.<r,,.).

Cim je hodnota R > 1, tim vice se prostorové rozlozeni bodi bliZi rozlozeni
pravidelnemu (r_,. > rexp)

Gt

R=051
&—— SHLUKOVE PRAVIDELNE i
R=0 zcela shlukové usporadani
R=1 nahodné usporadani

R=2,149 zcela pravidelne uspofadani




Geoprocessing
®©

Parameters Environments

Average Nearest Neighbor

* Input Feature Class

Distance Method

‘ Fuclidean

[v/] Generate Re port

Utéenov

Area ]
=
D
eversks 3045 o ofttin
Bitytea
Ivangvice
.
. ® e
E °® - A Rozdrojovice L
LY v .
SR © e weo p W
1~ 4 .‘ ::,“.y .
°® . S .
. . .
’ :-.‘,."s;:) \
., e ° -
sl -.~.,‘.~-‘.
wa 0 .
P S ne’s 3
4 . o
: §
PR ;
Bohouor?® 8 ° cmate
LY 2 ®
® ] N
..I
.o R X
= Troubsko . i =l . Wil oo
Ny

3 sitelice

Moravany

Average Nearest Neighbor Summary
Observed Mean Distance
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Metoda nejblizsSiho souseda
ArcGIS Pro

Average Nearest Neighbor Summary

Nearest Neighbor Ratio 0,398885

Significance Level Critical Value

z-score -42,190160 E (prvalue) (z-score)
0.01 mm <-2.58
p-value 0,000000 005 @EE -2.58--1.96
010 [ -1.96--1.65
iy — [ -1.65-165
s 010 I  1.65-1.96
005 [Em 1.96-2.58
001 EE >258
Ochoz u Brna.
-
Significant Significant
Mok Horbke
>
..
Podoli :
"
S1apanice 4]
Kolyinice
Clustered Random Dispersed

Given the z-score of -42.19016, there is a less than 1% likelihood that this clustered pattern

could be the result of random chance.

Average Nearest Neighbor Summary

Observed Mean Distance
Expected Mean Distance
Nearest Neighbor Ratio
Z-score

p-value

98,1936 Meters
246,1702 Meters
0,398885
-42,190160
0,000000



Vpktor Rastr Databdze Web

Sit (mesh) Zpracovani Napovéda

=| Cartogram

Shape Tools
[y Zkontrolovat geometrie...
3 :ﬁ Kontrola topologie
| Q Standard deviational ellipse
Nastroje geoprocessingu
Geometrické nastroje
a O

Vyzkumné nastroje

Néstroje prace s daty

>

-

I NLReY~

Metoda nejblizsiho souseda
QGIS

U - - By

Pozorovana primérna vzdalenost: 100.81213357850
Predpokladana primeérna vzdalenost: 0.00289503177

Index nejblizsiho souseda: 34822.46197885036

«* Praseciky ¢ar...

£e3 Pramé&rné/é soufadnice...

| ‘ Parametry Zaznam

% Soucet délek lini...
3, Zakladni statistiky pro pol
] Vzdalenostni matice...

= Vypis jedine¢nych hodnot

Vstupni vrstva

J
|

° " cyklo_nehody_cykll_neh xytabletopoint_spal [EPSG:4326]

Pouze vybrané prvky

l[UIoiit do docasného souboru]

@9 Spoditat body v polygonu...

Pocet bodu: 1346

-Score: 2443995.56696692947

QGIS verze: 3.34.11-Prizren

QGIS revize kodu: 2904bcec

Qt verze: 5.15.13

Verze Pythonu: 3.12.6

GDAL verze: 3.9.2

GEOS verze: 3.12.2-CAPI-1.18.2

PROJ verze: Rel. 9.4.0, March 1st, 2024
Verze PDAL: 2.6.3 (git-version: b5523a)
Algoritmus spustén v: 2024-10-21T10:37:47
Algoritmus 'Analyza nejblizSiho souseda’ se spousti...
Vstupni parametry:

{ "INPUT' : 'D:/zaloha 2024 3 5/ vyuka /GIS4SG 2023jaro/GIS4SG - priklad analyzy
bodu - Bike acc1dents/cyklo nehody cykll neh xytabletopoint spal.shp’,
'CUTPUT HTML FILE' : 'TEMPORARY OUTPUT' }

Execution completed in 0.11 sekund

Vysledky:

{'EXPFECTED MD': 0.002895031765408474%6,

'NN_INDEX'T 34822.461978850355,

'CBSERVED MD': 100.812133578500¢64,

'OUTPUT HTML FILE': 'C: /Users/herma/BppData/Local/Temp/processing dFRkwt/
54DUCdObGB'?'?40b4deea3ch5C61a77/OUTPUT HTML FILE.html',

'POINT_COUNT' : 134e,

'Z SCORE': 2443995.5669669295}




Metoda nejblizsiho souseda

— Nelze spolehat na vizualni srovnani prostoroveho
rozlozeni ani na vypoctenou hodnotu R. Ta by méla byt
doplnéna hodnotou Z, (Z skore) pro ovéreni statisticke
vyznamnosti pozorovaneho rozdilu.

— Vysledky jsou vysoce citlivé k méfitku (lokalni vs.
regionalni)

— V zavislosti na studovaném jevu musi byt vénovana
pozornost vymezeni studované plochy (administrativni Ci
pfirozené hranice).

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

~0,26136

7
7 = obs exp i
fTSE n?/A




Metoda nejblizsiho souseda — priklad

Narodni obrozeni Koblizkova, A., Hana. D. (2023):
il Memorials as a part of the political
il sitova valka symbolic space in Prague. Geografie.

L dal3ivyznamné osobnosti Ceské historie
8
1
L prvniidruha svétova vilka
1
1
1

komunisticky rezim

nabozenské pamatniky {7.__\

ostatni

[__] katastralni hranice

:l hranice Velké Prahy

Kategorie pomnikd Pocet pomnik( R-statistika ~ Mista koncentrace

Narodni obrozeni 26 1,074 Karlovo namésti,
Petfin
Dalsi vyznamné 37 0,983 Staré Mésto,

osobnosti ¢eské Hrad¢any
historie

NaboZenstvi 32 0,994 Staré Mésto,
P A - Mala Strana

Prvni sv8tova valka 26 1,275 —

Druha svétova valka 93 0,830 Pankrac, Dejvice,
Bubeneé, HoleSovice

Komunismus 16 1,219 —

Ostatni 50 0,745 —



https://geografie.cz/128/1/0103/
https://geografie.cz/128/1/0103/

Interpretace hodnot R statistiky

Cim je hodnota R < 1, tim vice se prostorové rozlozeni bod blizi rozlozeni

shlukovému (r,, <r,,.).

Cim je hodnota R > 1 tim vice se prostorové rozlozeni bodu blizi rozlozeni

pravidelnemu (r,,. >

SGaee

R=051
#—— SHLUKOVE

R=0 zcela shlukové usporadani

R=1 nahodné usporadani

R =2,149 zcela pravidelné uspofadani

PRAVIDELNE =——————p

Koblizkova, A., Hana. D. (2023):
Memorials as a part of the political

symbolic space in Prague. Geografie.

omnikd Pocet pomnikd R-statistika

Mista koncentrace

0 S5km

historie

u Ostatni

Dalsi vyznamné 37 0,983 ¢ Mésto,
osobnosti ceské

32 0,994 6 Mésto,
Mala Strana

Prvni sv8tova valka 26 1,275

Druha svétova valka 93 0,830

16 1,219

rozeni 26 1,074

50 0,745

Karlovo namésti,
Petfin

Staré Mésto
Hrad¢any

Staré Mésto

Pankrac, Dejvice,

Bubeneé, HoleSovice



https://geografie.cz/128/1/0103/
https://geografie.cz/128/1/0103/

Prostorova autokorelace — koncepce

— Jak analyza kvadratu tak analyza vzdalenosti nejblizSiho
souseda pracuji pouze s polohou bodu.

— NerozliSuji body podle hodnot jejich atributu.

— Oba parametry (polohu i atributy) hodnoti prostorova
autokorelace (SA) — je tedy metodou vhodnégjsi.

— Vychodiska prostorové autokorelace: VétsSina jevu se v
prostoru meni spojite. Blizké body budou mit i podobné
hodnoty studovaného jevu a naopak.

— First law of geography — Tobler (1970)



Prostorova autokorelace

— Mezi nejpouzivanéjsi koeficienty prostorové autokorelace
nalezi:
— Gearyho pomer C (Geary’s Ratio)
— Moranuv index | (Moran’s |)

— Lze jich vyuzit pro intervalova a pomerova data.

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

Prostorové usporadani Gearyho pomér C Moranuyv index |

Shlukové uspoFadani, sousedni body 0<C<1 I'>E(l)
vykazuji podobné hodnoty

Nahodné usporadani, body nevykazuji c~1 I~E()
znaky podobnosti

Pravidelné usporadani, sousedni body 1<C<2 I <E(l)
vykazuji rozdilné charakteristiky

kde E(l) = (-1)/(n-1) je ocekavana hodnota indexu




Spatial Autocorrelation Report

Moran's Index 0,069576 Significance Level Critical Value
alue z-sco
z-score 1,974404 (p-value) (z-sc0re)
001 mm <-2.58
p-value 0,048336 005 [N -2.58--1.96
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Given the z-score of 1.974404, there is a less than 5% likelihood that this clustered pattern
could be the result of random chance.

Global Moran's I Summary

Moran’'s Index 0,069576
Expected Index -0,000851
Variance 0,001272
z-score 1,974404
p-value 0,048336




Jeste jeden priklad z historie ...

— John Snow (1812 — 1858)
— Syn farmare, asistent chirurga a
lekarnik
— 1854 — mapa Londyna
— Vyskyt cholery = amrti
— Mevitko 1:2000

— Pomoci prostorové analyzy
doslo k identifikaci ohniska
nakazy, které bylo mozne
nasledné omezit




Jeste jeden priklad z historie ...
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Jeste jeden priklad z historie ...

Significance Level Critical Value

Nearest Neighbor Ratio: 0.758328
(p-value) (z-score)

z-score: -7.308051 ==

0.01 gmm <-2.58
p-value: 0.000000 005 @@ -2.58--1.96
0.10 [ -1.96--1.65
— C3J -1.65-1.65
0.10 @ 1.65-1.96
0.05 3 1.96 - 2.58
001 EE >258
— Ppr—

Significant




Jeste jeden priklad z historie ...

Legend
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Jeste jeden priklad z historie ...
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OFFENCES CAUSED BY CYCLISTS IN CITY OF PARDUBICE IN 2014

Number of offences caused by cyclists per square kilometer

Cyclist offence - 250.1 and more offences |:] 100.1 - 150
Semi-automatically calculated cluster - 200.1 - 250 |:| 50.1-100
of offences caused by cyclists ‘:l 150.1 - 200 |:| 0-50

source: Municipal police of Pardubice, ESRI Basemap
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Zdroje:

— https://gistbok-topics.ucgis.org/AM-03-007

— Horak, J. (2022): PROSTOROVE ANALYZY DAT.
https://homel.vsb.cz/~hor10/Vyuka/PAD/PAD skripta2022.pdf

— Materialy pfredmétu Z6101 Zaklady geostatistiky

— A odkazy pfimo na slajdech



https://gistbok-topics.ucgis.org/AM-03-007
https://homel.vsb.cz/~hor10/Vyuka/PAD/PAD_skripta2022.pdf
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