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Abstrakt

Prostorové regresni modelovani predstavuje jednu z moznosti jak vyuzit prostorovych vazeb ve
vicerozmérné statistice a rozSifeni klasickych regresnich model(. Cilem pfispévku je pfedstavit vyuziti
prostorového regresniho modelovani na 2 prikladech. Analyza nezaméstnanosti v Cesku byla provedena
s vyuzitim vybranych faktorll na zakladé testovani prostorového autoregresniho modelovani a geografické
vazené regrese. Druhy priklad je zaméFfena na vyhodnoceni tweetl k dopravé ve Spanélsku s vyuZitim
geografické vazené regrese.

Abstract

Spatial regression modelling with examples: Spatial regression modelling represents one of the popular
possibilities how to integrate spatial relationships into multidimensional statistics and to an extension of the
classic linear regression models. The aim of the paper is to demonstrate the utilization of spatial regression
modelling in two case studies. The unemployment analysis in the Czech Republic employed spatial
autoregressive models and a geographical weighted regression. The second case study is focused on
evaluation of the spatial distribution of Spain tweets commenting public transport using a geographical
weighted regression.

Klicova slova: prostorova regrese; SAR; geograficka vazena regrese; nezaméstnanost; verejna
doprava; Twitter
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1. UvoD

Prostorové regresni modelovani predstavuje slibné rozSifeni klasickych regresnich modelt s vyuzitim
prostorové struktury dat. Snazi se tim adresovat jeden z hlavnich nedostatk( klasickych regresnich modell
pracujicich s prostorovymi daty, tedy jejich nedostatek nezavislosti mezi pozorovanimi v blizkych mistech,
coz zpUsobuje poruseni jednoho ze zakladnich principl FeSeni regresnich rovnic.

Soucasna nabidka programovych implementaci prostorového regresniho modelovani je pomérné Siroka
a stale vice uzivatell ji vyuziva pro své analyzy. Ne vSichni si ale uvédomuji vhodnost nékterych postupt
a jejich vysledky tim mohou byt nepfijemné poznamenany.

Cilem tohoto pfispévku je poskytnout jisty navod a doporuceni, jak k témto analyzam pfistupovat, jaky by
mél byt postup a na co si davat pozor. Domnivam se, ze takovy text v sou€asnosti chybi. Na druhou stranu
omezeny rozsah pfispévku ve sborniku nedava dostatecny prostor na podrobnéjsi popis a zejména dostatek
ukazek.

Né&které postupy jsou demonstrovany na 2 pfipadovych studiich: mira nezaméstnanosti v CR a distribuce
tweetl k dopravé metrem v metropolitni oblasti Madridu.

2. STRUCNY PREHLED PROSTOROVYCH REGRESNICH MODELU
Pro teoretické zaklady Ize odkazat na Anselin (1988, 2002), LeSage (1998), Haining (2003), Elhorst (2010),
Smith et al. (2018), Ilvan (2014), Horak (2019).
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Zakladni otazky jsou, jak vyjadfit prostorovou zavislost a jak ji efektivné integrovat do regresnich rovnic.
Lze rozliSit dva rozdilné pfistupy:
e prostorova zavislost je FeSena na globalni Grovni s vyuzitim explicitni podoby prostorové
autokorelace (modely autoregresniho typu jako je SAR & MRSA)
e prostorova zavislost je feSena na lokalni Urovni prostfednictvim lokalné proménnych parametrd
modelu (napf. GWR).
SAR (spatial autoregressive model) predstavuje v Cisté podobé model, ktery pouziva k vypoctu cilové
proménné y pouze jeji hodnoty v sousedstvi.

y=pWy+¢

Autoregresni parametr p vyjadfuje prostorovou zavislost a odhaduje se z dat s vyuzitim zpravidla fadkové
standardizace matice prostorovych vah W (Smith et al, 2018); € je chybovy vektor.

Model v Cisté podobé nevyuziva zadné nezavisle proménné, proto se €asto o né rozSifuje a dostavame
smiSeny regresné-prostorovy autoregresni model (mixed regressive spatial autoregressive model mrsa).
Patfi k nim i jednoduché modely implementované v programu GeoDa, tj. spatial lag model SLM a spatial
error model SEM.

Model prostorového kroku SLM specifikuje prostorovou zavislost pouze pro cilovou proménnou a ne pro
nezavisle proménné:

y=Xp+pWy+e

s vektorem nezavisle proménnych X a jejich regresnimi koeficienty B, prostorovym autoregresnim
parametrem p, matici vah W a chybovym vektorem e.

Autokorelaéni chybovy model SEM naopak vyjadfuje prostorovou zavislost pfes autokorelaci rezidui (,chyb*)
v modelu (Anselin, 2002):

y=Xp+¢& kdee=AWe+u

kde A je koeficient prostorové korelace chyb modelu, ¢ je vektor prostorové autokorelovanych chyb a u je
vektor chyb.

PFi optimalizaci se pak hleda, ktery z modelt SLM a SEM je v dané situaci kvalitnéjsi. Uvadi se, Ze SLM se
prosazuje tam, kde je menSi vliv neznamych proménnych, zatimco pokud poskytuje lepSi vysledky SEM,
ukazuje to na vyznamny vliv neznamych proménnych.

Podstatné je, Ze u autoregresnich modela se ziskava 1 typ vztahu (rovnice) platna pro celé uzemi, tedy
prostorové koeficienty p ¢i lambda vyjadfuji jistou primérnou prostorovou zavislost v celém tzemi.

Odlisny pfistup je pouzit u geograficky vazené regrese (GWR), kde se vztahy mezi proménnymi (rovnice)
v Uzemi méni (Brunsdon et al., 1996). Metoda GWR tedy pfedpoklada moznost existence prostorovych
odlisSnosti ve vztazich dvou a vice proménnych a poskytuje zplsob, jak tyto odchylky méfit.

Zakladem je vztah (Smith et al., 2018):

y = XB(t) + €

Regresni koeficienty B(t) jsou ur€ovany ze sady bodl v definovaném okoli kazdého méfeného mista. Okoli
je vétSinou kruhové s polomérem r (anizotropni modely nejsou v sou€asnosti podporovany). Namisto
konstantni hodnoty r se pouziva vzdalenostni funkce vedouci ke kernelovym odhadum

Dosah okoli se optimalizuje pomoci Akaike informaéniho kritéria (AlIC) nebo kfiZovou validaci. To vSak nékdy
selhava - u malého rozsahu to muze skoncit zahrnutim celého Uzemi nebo optimalizace v programovém
prostfedi (napf. v ArcGIS) viibec nelze fesit.

Vysledné odhady lokalnich regresnich parametr se vizualizuji a hodnoti z hlediska prostorové zmény
vztahu.

PFi pouziti GWR tak mizeme ziskat jiny funkéni vztah mezi dvéma proménnymi v zavislosti na charakteru
urcitého regionu atd. Napfiklad vztah mezi cenou bytu a hustotou zalidnéni v jeho okoli muze byt prostorové
velmi odliSny, nebot' na cenu bytu ma vliv mnozstvi dalSich charakteristik, které uvedeny vztah modifikuji
(Spurna 2008).

Doporucuje se provadét soucasné modelovani obéma zplisoby (autoregresni i lokalné regresni modely),
protoZe kazdy z nich sleduje jiné vlivy a ma jinou interpretaci (Horak, Orlikova 2019).
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3. POSTUP PRIPRAVY MODELU
Na zacatku pfipravy kazdého regresniho modelu je potfebné si dobfe rozmyslet, co je zavisle proménna Y,
jaké jsou nezavisle proménné X, az X, resp. vysvétlujici proménné.
To nemusi byt tak jednoduché, jak vypada, viz dalSi text k provedeni EDA, kdy se zvazuje, které proménné
a v jaké podobé se pouziji v regresnim vztahu.
KliCové je také rozhodnuti, jaky typ modelu pfipravujeme. ZjednoduSené Ize Fici, Ze rozliSujeme:
o Exploratorni (vysvétlujici) s pevné danymi prom&nnymi, u nichZ nas zajimaji jejich vztahy a vlivna Y
e Prediktivni (pfedpovédni) kde je cilem je co nejlépe vypocitat (odhadnout) Y ze sady proménnych.
Na zacatku kazdého modelovani se pouziva prizkumova analyza dat (Exploratory Data Analysis EDA),
jejimz cilem je poznat vlastnosti datovych sad. U prostorovych dat se pak vice mluvi o ESDA (Exploratory
Spatial Data Analysis), ktera zkouma i prostorové vlastnosti dat.
EDA zahrnuje analyzu distribuce kazdé proménné, zejména ocenéni jeji asymetrie a provedeni vzajemné
korelaéni a regresni analyzy vSech proménnych. Cilem EDA je odhalit problémy proménnych
s heteroskedascitou a odstranit multikolinearitu vznikajici diky uzkym korelacim nezavisle proménnych.
Je vhodné také pocitat sekundarni proménné, jako jsou poméry (miry, kvocienty, indexy) a kvali problému
MAUP (Openshaw, 1984) také hustoty (pfepocty na plochu).
Pro odstranéni asymetrie je zejména u predikénich modell potfebné provést vhodnou transformaci, ktera
ZlepSi symetrii distribuce proménné, jinak mohou byt vychylené vysledné odhady zavisle proménné.
U vysvétlujicich modeltl se ale po transformaci mizeme potykat s vhodnou interpretaci, protoze daleko
snaze se interpretuji pdvodni veliiny (zejména s vyuzitim jejich standardizovanych regresnich koeficientu).
Pro predikéni modely, zejména u proménnych s velmi odliSnymi rozsahy hodnot, je zpravidla potfebné
provést standardizaci proménnych, nejbéznéjsi je Z-standardizace. Opét plati, ze standardizace v pfipadé
vysvétlujicich modeld, mdze komplikovat interpretaci vlivu jednotlivych nezavisle proménnych.
Z hlediska ESDA je tfeba spravné volit typ prostorového sousedstvi a parametry (typy sousedstvi viz napf.
Horak, 2019). Je nutné zvazovat, jaky princip sousedstvi je v dané prostorové situaci vhodny a jaké bude mit
volba dlsledky. Nelze spoléhat slepé na optimalizaéni postupy. Je potfebné kontrolovat poéty sousedl
a vSimat si zvlastnich situaci (Praha, okrajova mista apod.). Jednoduché kontroly nabizi napf. GeoDa (viz
obr. 1, kdy po nastaveni sousedstvi na Euklidovskou vzdalenost 15 km se zjistuje, které obce budou
ovlivnény malym poctem dat a kolik jich bude).

¢

Obr. 1 Obce CR s méné nez 15 sousedy do vzdalenosti 15 km v programu GeoDa

4. OLS
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Na zacCatku prostorového regresniho modelovani se provadi standardni mnohonasobné linearni regresni
modelovani optimalizované zpravidla metodou nejmensich ¢tvercd, proto se pouziva zkratka OLS (Ordinary
Least Squarre). OLS umoznuje ziskat pfedstavu o celkovém (globalnim) chovani proménnych v regresni
rovnici. Pfedstavuje i ur€ity benchmark, protoze s jeho statistickymi vysledky (ocefiujicimi kvalitu modelu) se
porovnavaji vysledky prostorového regresniho modelovani a pochopitelné se predpoklada, Ze prostorovy
regresni model je musi vyrazné zlepSit, jinak Ize t&Zko prokazat pfidanou hodnotu prostorového regresniho
modelu.

Predpoklady dat pro mnohonasobnou linearni regresni analyzu (upraveno podle Vaus, 2002, Rabusic et al.,
2019):

1. Zavisle proménna Y musi byt metrickda proménna (numericka v kontinualni Skale, alespon
intervalova data), jinak se musi provést logisticka regrese.

2. Nezavisle proménné maiji byt rovnéz stejného typu, ale pfipustna jsou i dichotomicka (binarni) data.
U ostatnich proménnych pouzivame umélé (dummy) proménné.

3. Nezavisle proménné nemaji byt mezi sebou vysoce korelované, aby nebyla v modelu multikolinearita

4. V datech nemaji byt odlehlé hodnoty, protoze na ty je regresni analyza citliva

5. Proménné museji byt v linearnim vztahu, protoZze na tom je mnohonasobna linearni regresni analyza
zalozena.

6. Vztahy mezi proménnymi nevykazuji heteroskedascitu, tj. rozptyl veliCiny se neméni v zavislosti na
hodnoté.

7. Pocet zaznamu (pocet pfipad(l) musi byt dostate¢né velky vzhledem k poc¢tu nezavisle proménnych.
DoporucCuje se 20 ¢&i alespofi 15 na kazdou nezavisle proménnou. Uplatnéni pravidla vSak neni
slepé. Pokud mate sice maly pocet zaznamd, ale kazdy reprezentuje agregaci napf. z mnoha set ¢i
tisic individualni pfipad(), je to vyhovujici.

Vztahy zejména mezi nezavisle proménnymi se provéfuji korelaéni a regresni analyzou, v jejimz ramci se
samozfejmé pouzivaji i neparametrické korelacni koeficienty (napf. Spearman, Kendal Tau) pro zachyceni
nelinearnich vazeb. Kvili multikolinearité se doporucuje elimininovat proménné s korelaénim koeficientem
vUci jiné nezavisle proménné vysSim nez 0.8 (Smith et al., 2018, Rabusic et al., 2019).

Pro posouzeni vyznamu jednotlivych proménnych v regresni rovnici a eliminaci pfipadné multikolinearity se
zpravidla pouziva Variance Inflation Factor (VIF). VIF jedné proménné by mél byt obecné nizSi nez 5
(Akinwande et al. 2015, Rabusic et al., 2019), existuji ale i jiné nazory na tuto hranici (napf. 8). Vedle VIF se
pouziva i tolerance, ktera ma byt mensi nez 0.2 (Rabusic et al., 2019).

Pro podrobnéjsi vysvétleni mnohonasobné linearni regrese a pfiklady doporuéuji knihu Rabusic et al. (2019).
Citlivou otazkou je vypusténi odlehlych hodnot, tedy anomalii z modelu. Odlehlé hodnoty samoziejmé
negativné ovliviuji nejen statistickou kvalitu modelu, ale mohou i pokfivit charakteristiku redlnych vztah(
popsanych v regresnich rovnicich. Bohuzel neni jednozna¢né doporuceni, zda (a jaké) odlehlé hodnoty
z modelu odstranit ¢i ne. Obecné plati, Ze je to vice vhodné u prediktivhich modeld nez u exploratornich.
Pochopitelné u velkych objemu dat je vylou€eni nékolika hodnot méné citlivé nez u malého souboru dat.

4.1 KVALITA MODELU OLS
K hodnoceni kvality celého modelu se pouziva nékolik charakteristik a testa.
Na 1.misté se zpravidla uvadi koeficient determinace R Je vhodné pouZivat jeho adjustovanou variantu,
zejména pro mensi datové soubory (adjustovany R? totiz prepocte R? na rozsah vzorku, coz ukaze jeho
realnou silu). Nékdy tento pfepocet muze vést az k zaporné hodnoté R?, coz samozfejmé neprospéje duvére
v kvalitu modelu. R? (adjustované) ma byt pochopitelné co nejvétsi, néktefi autofi uvadeéji, ze alespor 0.5 je
potfebnych pro kvalitni model. Pfirozené plati, ze ¢im mensi datovy soubor a &im vice nezavisle
proménnych, tim snadnéji ziskate vysoké R®. Proto zejména u malych datovych souborti nespoléhejte pouze
na R%
AIC (pozor na rozdily v hodnotach AIC a AlCc) by mélo byt co nejmenSi. CN (condition number) ma byt
nizké, néktefi autofi uvadéji do 30.
Testy heteroskedascity (Breusch-Pagan, Koenker-Bassett) maji potvrdit neexistenci heteroskedascity
v datech.
Testy normality rezidui (Kolmogorov-Smirnov, Shapiro-Wilk, Jarque-Bera) maiji potvrdit normalitu rezidui
modelu. Jarque-Bera test se jevi jako jednodussSi a snad i Iépe splnitelny. Pocita se jednoduSe z poméru
mezi Sikmosti a $pi¢atosti distribuce (je vyuZit napt. v ArcGIS). Spatny vysledek jednoho z pokusnych GWR
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modell pro madridska data je uveden na obr. 2 (histogram) a 3 (testy normality). Je tfeba fici, Zze na rozdil
od dfivéjSich nazorl se v sou€asnosti normalita rezidui u velkych soubori nepovazuje za vazny problém,
protoze vzhledem k citlivosti testd staci nékolik vychylek, aby test neprosel. V pfipadé pochybnosti je vhodné
prozkoumat distribuci rezidui a nespoléhat pouze na vysledek testu.

Histogram

Mean = - 04879505760
Std.Dev.=1,11526505216

=1

Frequency

0
-4,00000000000 -2,00000000000 ,00000000000 2,00000000000

Residual

Obr. 2 Histogram vychylenych rezidui jednoho s pokusnych GWR modeld v Madridu

Tests of Normality

Kolmogorov-5Smirnovd Shapiro-Wilk
Statistic df 5ig. Statistic df 5iq.
Residual 237 32 000 831 32 000

a. Lilliefors Significance Correction

Obr. 3 Nesplnéné vysledky testl normality rezidui jednoho s pokusnych GWR modelt v Madridu

Vyznamnost modelu se posuzuje pomoci F-testu pro ANOVA.

Testuje se rovnéz prostorova autokorelace rezidui, k ¢emuz se €asto pouziva pouze jednoduchy vypocet
Moranova | kritéria pro celou datovou sadu. Zatimco OLS model je v pfipadé vysoké prostorové
autokorelace rezidui Spatny, je tato situace pro prostorové regresni modelovani naopak vyhodna, protoze Ize
oCekavat, Ze pravé toto modelovani problém odstrani a prostorovou autokorelaci naopak vyuZije
k podstatnému vylepSeni modelu. VSimnéme si, ze tfeba v ArcGIS prizkumném regresnim modelovani se
jako vychozi hodnota pro vybér vhodného prostorového regresniho modelu pouziva hodnota Moranova | >
0.5. Rovnéz vyznamnost prostorové autokorelace by méla byt ovéfena (napf. permutacemi v prostfedi
GeoDa). Zatimco u OLS modelu €asto zjistime vyznamnou prostorovou autokorelaci rezidui, u vysledki
prostorovych modelt by mély byt rezidua prostorové nekorelovana (obr. 4).

Ve vysledném modelu se hodnoti také velikost absolutniho ¢lenu v regresni rovnici (interecept) (konstanta v
OLS ¢&i SAR). Pokud je prilis velky ve vztahu k hodnotam ¢len( v rovnici, ukazuje to spiSe na malou
vysvétlujici silu modelu. Takovy model pak mize byt jen matematickym feSenim konkrétni ulohy, ale
nepfispéje realné k pochopeni vazeb. Projevuje se to zejména u proménnych s asymetrickou distribuci a
nelinearnich vztahu.

ArcGIS nabizi exploratorni regresni modelovani, které ze zadaného S&irokého seznamu nezavisle
proménnych kombinatorickym zplsobem hleda zajimavé regresni modely, které spliuji nastavena kritéria
kvality modelu. Pfiklad takového vystupu je zkracené dokumentovan v pfiloze 1.

Dobry regresni model OLS je dokumentovan v pfiloze 2 (vysledky z programu GeoDa) nebo v pfiloze 3
(vysledek jiného modelu v ArcGIS).
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Pro interpretaci vysledki OLS modelu je vhodné také vypocitat standardizované beta koeficienty (viz
https://www.statisticshowto.datasciencecentral.com/standardized-beta-coefficient/).

JL=TEY
Run

permutations: 555
pseudo p-value: 0.420000

I -0.0516 E[: -0.0323 mean: -0.0324 =d: 0.0583 z-value: -0.3259

Obr. 4 Negativni provéfeni vyznamnosti prostorové autokorelace rezidui modelu permutacemi v prostiedi
GeoDa (GWR model g2dens)

5. PRIPADOVA STUDIE MIRY NEZAMESTNANOSTI V OBCiCH CESKA
Studie byla publikovana v Horak, Orlikova (2019), zde jsou uvedeny jen vybrané casti.
Cilem studie bylo posoudit vyznamnost vlivu prostorového faktoru v regresnim modelu nezaméstnanosti.
Analyza byla provedena pro obce, protoZze se predpokladaly lepSi prostorové vazby (vySSi prostorova
autokorelace) i pfi védomi komplikace ve znaénych rozdilech ve velikosti a tvaru obci. Posuzovala se situace
v bfeznu 2011 kvuli éasovému souladu s daty SLDB 2011.
Cilovou proménnou byla mira nezaméstnanosti, nezavisle proménné se vybiraly z nasledujiciho seznamu:

* Podil populace ve véku 65+ (Age6500)

» podil obyvatel se zakladnim vzdélanim a nizSim (EduLow)

* podil obyvatel s vysokoSkolskym vzdélanim (EduUniv)

» Podil véficich (Relig)

*  Podil cizincd (FOREIGN)

»  Podilt rodakd (osoby narozené ve stejné obci) (NATIVE)

+ Podil dvou a vice hospodaficich doméacnosti v 1 bytové domacnosti (TooHousH),

+ Podil obydlenych bytl v bytovych domech se snizenou kvalitou (PoorFlat),

* podil hospodaficich domacnosti v bytech s 5 a vice &leny doméacnost (LargeFam),

» Podil osob vyjizdgjicich do prace (Commute),

+ Podil osob denné vyjizdéjicich do prace (commuteD),

* Podil zaméstnanych osob z 1000 obyvatel (EMPLO)

* Podil volnych mist na 1000 obyvatel (VACANT)

Po provedeni EDA a ESDA se piipravoval OLS model. B&éhem vyvoje byly vypustény promeénné
TOOHOUSH (p=0.167) a COMMUTEND (p=0.143). Vysledné R® dosahlo pouze 0.22. Vliv nezavisle
proménnych odpovidal o€ekavani (obr. 5). Model vSak nebyl uspokojivy — hlavni problémem byla globaini
multikolinearita (CN=35), distribuce rezidui nebyla normalni a existovala vysoka prostorova autokorelace
rezidui.
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Variables Coefficient StdError t-stat P Robust t Robust P VIF
Intercept 13.035385320 0.669 15.53 0.000% 15.1 0.000 -———
AGEES00 -0.215540 0.01é -13.32 0.000* -59.9 0.000 1.27
EDULCOW 0.328725 0.016 20.20 0.000* 13.¢6 0.000 1.69
EDUUNIV -0.152825 0.025 -6.18 0.000% -5.3 0.000 1.69
BRELIG 0.057473 0.007 T7.89 0.000% 6.9 0.000% 2.18
FCOREIGN =0.107717 0.054 -1.58 0.048" -2.7 0.006* 1.04
NLATIVE -0.059488 0.00% -10.¢8 0.000* -8.6 0.000 2.11
POORFLAT 0.234455 0.01%9 12.04 0.000% B.7 0.000* 1.10
LARGEFAM 0.106314 0.01% 5.58 0.000* 4.2 0.000 1.42
COMMUTED -0.0425351 0.005 -8.43 0.000% -7.1 0.000% 1.39
EMPLO -0.00145¢6 0.000 =-5.87 0.000* -3.3 0.000 1.21
VACENT -0.019269 0.008 -2.35 0.015% -2.3 0.018* 1.13

Obr. 5 Seznam ¢lend mnohonasobného linearniho regresniho modelu v€. nestandardizovanych koeficientd
(Horak, Orlikova, 2019)

Nasledné byl vyvijen prostorovy autoregresni model. Byly porovnany modely SLM a SEM a vybran SEM
podle vy$Sich hodnot Lagrangeova multiplikatoru a Robust LM.

SEM model ma R’=0.40 a rovnéz AIC je lepsi nez u OLS modelu. Vysledky modelu jsou uvedeny na obr. 6.
Je zfejma vyznamna role prostorového autokorelaéniho faktoru A.

Variables Coefficient Std.Error z-value Probability

CONSTANT 13.564 0.7925 17.61531 0.00Q000
LGEGS00 -0.128 0.0157 -§.178051 0.00000
EDULOW 0.207 0.0154 13.4538 0.00000
EDUUNIV -0.120 0.0238 -5.0510%% 0.00000
RELIG -0.030 0.0088 -3.42588 0.00060
NATIVE -0.057 0.0087 -11.14488 0.00000
PCORFLAT 0.225 0.0176 12.99703 0.00000
LARGEFAM 0.088 0.0171 3.135245% 0.00Q000
EMEPLO -0.0014 0.0002 -6.751055 0.00000
LAMEDL 0.8965 0.0156 537.60186 0.00000

Obr. 6 Vysledky Spatial Error Modelu pro miru nezaméstnanosti v obcich CR 3/2011 (Horak, Orlikova, 2019)

Nakonec byl vytvofen rovnéz geograficky vazeny model GWR. Sitka pasma byla optimalizovana podle AIC
a adjusted R? na 15 km. Vysledny model je sice uspokojivy, pfesto ma nadale problémy s vysokou lokalni
multikolinearitou (vysoké CN, i kdyZ ESDA neukéazala Zadny problém) a podle oekavani distribuce rezudii
neni N (coz je ale vzhledem k velikosti vzorku pochopitelné). Vysledna tabulka na obr. 7 ukazuje rozsah
hodnot jednotlivych proménnych regresnich koeficientl a podily zastoupeni kladnych a zapornych hodnot.
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Variables min median max % of negative %o of positive
Intercept -16.32 14.16 44.89 2.38 97.62
AGEGS00 -0.84 -0.10 0.83 T74.07 25.53
EDULOW -0.43 0.2 1.34 8.1¢6 90.84
EDUUNIV -1.41 -0.1le 1.10 74.00 26.00
RELIG -0.51 -0.02 0.53 25.44 44.56
FOREIGN  -3.72 0.00 6.52 45.88 50.12
NATIVE -0.44 -0.11 0.15% 85.23 10.97
POORFLAT -0.46 0.19 1.15 8.49 91.51
LARGEFAM  —0.58 0.06 1.13 33.92 66.08
COMMUTED — —0.44 -0.01 0.21 60.20 35.80
EMELC -0.04 -0.002 0.02 89.34 10.66
VACANT -0.67 -0.002 1.34 20.92 49.08

Obr. 7 Vysledky GWR pro miru nezaméstnanosti v obcich CR 3/2011 (Horék, Orlikova, 2019)

Pro ilustraci vysledkl jsou uvedeny jeSté 2 obrazky. Prvni z nich (obr. 8) ukazuje hodnoty regresniho
koeficientu pro nezavisle proménnou ,podil osob s nizkym vzdélanim®, ktery ukazuje prakticky jednoznacéné
pozitivni vliv na miru nezaméstnanosti, avSak s rozdilnou silou tohoto vztahu. Vedle toho podil osob
s vysokoskolskym vzdélanim (obr. 9) vykazuje bipolarni vliv, tj. jak oCekavany prevladajici negativni vliv na
MN, tak i mista s pozitivnim vlivem na MN (resp. kde prevladaji jiné faktory).

GWRN2

C2_EDULOW
[ Jos1-010
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-2
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Obr. 8 Lokalni regresni koeficienty vliv podilu osob s nizkym vzdé&lanim na miru nezamé&stnanosti v obcich
CR, 3/2011 (Horak, Orlikova, 2019)
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Obr. 9 Lokalni regresni koeficienty vlivu podilu osob s vysoko$kolskym vzdélanim na miru nezaméstnanosti
v obcich CR, 3/2011

6. PRIPADOVA STUDIE DISTRIBUCE PRISPEVKU V SiTI TWITTER K DOPRAVE METREM
V MADRIDU
Vzhledem k tomu, Ze publikace hlavnich vysledkd regresniho modelovani teprve probiha, omezime se zde
jen na zakladni informace a dokumentaci problému, se kterymi je mozné se setkat pfi vyvoji vhodného
modelu.
Cilem studie bylo posoudit distribuci nazort lidi na vefejnou dopravu v Madridu a posoudit jejich pficiny.
Komplikaci pfi prostorovém hodnoceni je zejména fakt, Zze tweety obsahuji soufadnice pouze asi u 1%
pripada.
Pro potfeby analyzy byl pouZzit dvoumésicni vzorek tweetd na oficialnim G¢tu metra. Ke stahovani bylo
vyuzito Twitter API s vylou¢enim retweetd. Nasledovalo zpracovani textu tweet(, jejich €isténi (napf. pfevod
na malad pismena, transformace S$panélskych znak( s diakritikou, odstranéni specialnich znaku),
geokddovani a nakonec sémanticka analyza a analyza sentimentu.
PFfi sémantické analyze se nejdfive zkouSela prace se slovniky a kombinacemi slov, ktera vSak dosahla
pouze cca 50% presnosti. Nasledné& byl pouZit jiny pfistup, vyuZivajici shlukovani textu pomoci Latent
Dirichlet Allocation. Tato metoda dokazala odlisit 5 shluku, z nichZ 4 poskytly vhodnou interpretovatelnost.
Jednotlivé shluky tak reprezentuji stiznosti osob na pfesnost, komfort, poruchy a pfeplnéni dopravy. Celkové
se podafilo dosahnout cca 70% presnosti.
Pfi analyze sentimentu bylo pfidéleno pozitivni nebo negativni skdre kazdému tweetu. Byl vyuZit BERT
model hlubokého uceni (Devlin, Chang, Lee, & Toutanova, 2018), ktery na rozsahlé datové bazi dosahl
pfesnosti cca 90%. Nasledné byla provedena klasifikace tweetd z dvoumésiéni datové baze.
Z poctu tweetd byly odvozeny vhodné sekundarni proménné (hustoty, podily, transformované a
standardizované hodnoty) a podobné byly variantné zpracovany i nezavisle proménné (obyvatelstvo, pfijem,
Casovy interval mezi spoji, POI, stanice, moznosti pfestupl). Vysledky byly analyzovany pomoci EDA,
ESDA, modeltl OLS a GWR.
Pfi volbé sousedstvi se ukazalo, Ze nelze pouzit implicitni optimalizace prostorovych vah, ktera vybirala
vSech 32 jednotek, a na zakladé logické Uvahy byl vybran model k-sousedu, po krokové optimalizaci bylo
dosazeno k=12.
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Pfi vyvoji modell se prokazalo jako uzite€né sledovat standardizovana rezidua modelu. Jak jiz bylo
uvedeno, méla by byt v absolutni hodnoté mensi nez 2,5. Na obr. 10 jsou vykreslena rezidua modelu
Gbdens, kde ¢ast Retiro pfesahuje hodnotu 3 a Salamanca 2.8, coz neni akceptovatelné. Upraveny model
G6dens jiz ma chyby akceptovatelné vysoké (obr. 11).

G5dens
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B < -2.5Std. Dev.
I 2.5 - -1.5 Std. Dev.
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[ 1.5- 2.5 Std. Dev.
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Obr. 10 Standardizovana rezidua modelu G5dens
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Obr. 11 Standardizovana rezidua modelu G6dens

Jeden zvyslednych modell GWR sledoval jako zavisle proménnou hustotu stézujicich si uzivatell
v zavislosti na hustoté obyvatel, jejich pfijmu a hustoté POI. Lokalni regresni koeficienty pro hustotu obyvatel
a pro pfijem jsou uvedeny na nasledujicich 2 obrazcich. Je zfejmé, ze hustota obyvatel (obr. 12) zvySuje
hustotu stiznosti na socialni siti, tento vliv je vSak nejvyraznéjSi v SV ¢asti Madridu, zatimco v centru je
minimalni az zaporny. To je dano skute¢nosti, Ze v centru neni hustota rezidenénich obyvatel vyznamnym



GIS Ostrava 2020 - Prostorova data pro Smart City a Smart Region 18. — 20. 3. 2020, Ostrava
faktorem, ale prosazuje se mnohem vice vliv hustoty POI, ktery odrazi pocty turistl, tvoficich vyznamnou
Cast cestujicich. Naproti tomu pfijem obyvatel (obr. 13) zesiluje stiznosti osob na dopravu zejména v jizni
Casti uzemi.

G3bdens
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Obr. 12 Lokalni koeficienty pro hustotu obyvatel v modelu G3bdens
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Obr. 13 Lokalni koeficienty pro pfijem obyvatel v modelu G3bdens

7. ZAVER

Cilem pfispévku bylo zejména poukazat na doporu¢ené postupy a nékteré problémy pfi prostorovém
regresnim modelovani, s vyuzitim dvou pfipadovych studii — miry nezaméstnanosti v Cesku a distribuce
tweetl k dopravé v Madridu.
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Doporuceny postup pro prostorové regresni modelovani:

e ZvaZit typ modelovani (ucel)

e Zvazit, jaké proménné vybrat do regresniho vztahu a v jaké formé (odlehlé hodnoty, transformace,
standardizace, sekundarni proménné).

e Pouzit EDA a ESDA pro prlizkum dat, kontrolu vztah( a studium odlehlych hodnot

o Vytvofit OLS model jako benchmark

e Zvazit typ sousedstvi a jeho nastaveni (nepouzivat slepé optimalizace AIC)

e Pozor na velikost standardizovanych rezidui

o Vytvofit idealné jak autoregresni tak lokalni regresni model.

e Mapovat regresni koeficienty v GWR a provést jejich interpretaci

V kazdém pfipadé je potfebné hodné pfemyslet o pouzitych datech, o vysledcich a kriticky zvazovat jejich
interpretaci.
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PRILOHA 1 - ZKRACENY VYPIS EXPLORATORNiI REGRESNi MODELOVANI V ARCGIS PRO DATA
TWITTER Z MADRIDU

Executing: ExploratoryRegression MadridO TOTNEGDENS
PopDens; Income; METRUSDENS; StopDens; POIdens; TimeInter;RStatTra;RStaTraNM # # # 8
10,50,057,50,1 0,1
Start Time: Wed Jan 15 12:19:19 2020
Running script ExploratoryRegression...
KA AR A A A AR A A A A A A A A A A A A A A A AR A A AR A AR KA A AR A AR I A AR A AR A AR A AR IR AR A AR A AR A AR A Kk K
Choose 1 of 8 Summary (vypis pro modely s 1 nezdvisle proménnou)
Highest Adjusted R-Squared Results
AdjR2 AICc JB K (BP) VIF SA Model
0,95 176,72 0,00 0,03 1,00 0,21 +METRUSDENS***
0,92 194,18 0,08 0,00 1,00 0,67 +POIDENS***
0,90 200,99 0,26 0,00 1,00 0,09 +STOPDENS**x*
Passing Models
AdjR2 AICc JB K(BP) VIF SA Model

(prazny vypis ukazuje, Ze zadny model v této kombinaci nesplnil nastavené
kritéria)

KK R AR R AR AR A A A AR A A A A A A A AR A A AR A AR A A A A AR A AR A AR A A A AR A AR AR A A AR A AR A AR A Ak kA kA Ak kK%

Choose 2 of 8 Summary (vypis pro modely se 2 nezavisle proménnymi)
Highest Adjusted R-Squared Results
AdjR2 AICc JB K (BP) VIF SA Model
0,97 168,24 0,00 0,75 9,17 0,13 +METRUSDENS*** {+POIDENS***
0,95 177,46 0,00 0,12 1,00 0,27 +METRUSDENS*** +RSTATRANM
0,95 179,03 0,00 0,06 1,63 0,25 +METRUSDENS*** +RSTATTRA
Passing Models

AdjR2 AICc JB K (BP) VIF SA Model

0,941 185, 9 0,14 0,053 1,36 0,76 +POIDENS*** +RSTATTRA***
0,940 186, 3 0,59 0,024 1,03 0,97 +INCOME*** +POIDENS***
0,935 189,1 0,47 0,108 2,49 0,95 +POPDENS*** +POIDENS***
0,905 201,1 0,27 0,001 1,01 0,11 +STOPDENS*** +RSTATRANM**
Atd.

Na konci je shrnuti modelovani:

*xxxkxxk Fxploratory Regression Global Summary (TOTNEGDENS) ****x %k xdkxkxx

Percentage of Search Criteria Passed
Search Criterion Cutoff Trials # Passed % Passed

Min Adjusted R-Squared > 0,50 255 244 95,69

Max Coefficient p-value < 0,05 255 21 8,24

Max VIF Value < 7,50 255 119 46,67

Min Jarque-Bera p-value > 0,10 255 53 20,78

Min Spatial Autocorrelation p-value > 0,10 33 32 96,97

Summary of Variable Significance

Variable % Significant % Negative % Positive
METRUSDENS 100,00 0,00 100,00
POIDENS 100,00 0,00 100,00
STOPDENS 37,50 32,81 67,19
RSTATTRA 25,00 25,00 75,00
POPDENS 22,66 33,59 66,41
INCOME 20,31 13,28 86,72
RSTATRANM 11,72 21,09 78,91

TIMEINTER 1,56 38,28 61,72
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Summary of Multicollinearity

Variable VIF Violations Covariates

POPDENS 7,44 o @ ———————

INCOME 2,25 I

METRUSDENS 29, 67 96 STOPDENS (98,46), POIDENS (98,46), RSTATTRA (24,62)
STOPDENS 33,50 94 METRUSDENS (98,46), POIDENS (90,77), RSTATTRA
(24,62)

POIDENS 15,33 91 METRUSDENS (98,46), STOPDENS (90,77), RSTATTRA
(24,62)

TIMEINTER 1,81 o @ ———————

RSTATTRA 10,08 30 STOPDENS (24,62), METRUSDENS (24,62), POIDENS
(24,62)

RSTATRANM 5,18 o @ ———————

Summary of Residual Normality (JB)

JB AdjR2 AICc K (BP) VIF SA Model
0,988859 0,952287 182,649849 0,147926 2,526571 0,751901 +POPDENS*** +INCOME***
+POIDENS* ** +RSTATRANM
0,907390 0,956535 181,764998 0,340014 3,059726 0,933329 +POPDENS*** +INCOME***
+POIDENS*** +TIMEINTER~* +RSTATRANM
0,873336 0,954101 181,409506 0,117773 2,771038 0,486932 +POPDENS** +INCOME%**
+POIDENS*** +RSTATTRA

Summary of Residual Spatial Autocorrelation (SA)

SA AdjR2 AICc JB K (BP) VIF Model
0,990133 0,968799 167,168859 0,000000 0,185281 11,301509 +INCOME*
+METRUSDENS * * * +POIDENS* **

0,971471 0,940156 186,307233 0,585753 0,023951 1,028238 +INCOME***
+POIDENS***
0,946378 0,934710 189,094161 0,470266 0,107793 2,486995 +POPDENS***
+POIDENS***

Table Abbreviations

AdjR2 Adjusted R-Squared

AICc Akaike's Information Criterion

JB Jarque-Bera p-value

K(BP) Koenker (BP) Statistic p-value

VIF Max Variance Inflation Factor

SA Global Moran's I p-value

Model Variable sign (+/-)

Model Variable significance (* = 0,10; ** = 0,05; *** = (0,01)
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PRILOHA 2 VYSLEDEK RELATIVNE DOBREHO MODELU OLS V PROSTREDI GEODA
REGRESSION

SUMMARY OF OUTPUT: ORDINARY LEAST SQUARES ESTIMATION

Data set : MadridO
Dependent Variable : TOTNEGDENS Number of Observations: 32
Mean dependent var : 9.39425 Number of Variables : 4
S.D. dependent var : 16.2049 Degrees of Freedom : 28
R-squared : 0.956510 F-statistic : 205.276
Adjusted R-squared : 0.951850 Prob (F-statistic) :3.67558e-019
Sum squared residual: 365.452 Log likelihood : -84.3724
Sigma-square : 13.0519 Akaike info criterion : 176.745
S.E. of regression : 3.61274 Schwarz criterion : 182.608
Sigma-square ML : 11.4204
S.E of regression ML: 3.3794
Variable Coefficient Std.Error t-Statistic Probability
CONSTANT -9.69656 2.30528 -4.20624 0.00024
PopDens 0.000596339 0.000210264 2.83615 0.00839
Income 0.00039049 0.000116043 3.36505 0.00223
POIdens 0.0596027 0.00462762 12.8798 0.00000

REGRESSION DIAGNOSTICS

MULTICOLLINEARITY CONDITION NUMBER 8.977722

TEST ON NORMALITY OF ERRORS

TEST DF VALUE PROB
Jarque-Bera 2 0.6393 0.72640

DIAGNOSTICS FOR HETEROSKEDASTICITY
RANDOM COEFFICIENTS

TEST DF VALUE PROB
Breusch-Pagan test 3 4.8797 0.18082
Koenker-Bassett test 3 3.8588 0.27712

END OF REPORT
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PRILOHA 3 VYSLEDEK RELATIVNE DOBREHO MODELU OLS V PROSTREDI ARCGIS

Povsimnéte si nevyznamnosti proménnych StopDens a Timelnter.

PopDens; Income; StopDens; POIdens; TimeInter
>>01/27/20 21:24:13
REGRESSION

SUMMARY OF OUTPUT: ORDINARY LEAST SQUARES ESTIMATION

Data set : MadridO
Dependent Variable : TOTNEGDENS Number of Observations: 32
Mean dependent var : 9.39425 Number of Variables : 6
S.D. dependent var : 16.2049 Degrees of Freedom : 26
R-squared : 0.960776 F-statistic : 127.373
Adjusted R-squared : 0.953233 Prob (F-statistic) :1.99013e-017
Sum squared residual: 329.602 Log likelihood : -82.7204
Sigma-square : 12.677 Akaike info criterion : 177.441
S.E. of regression : 3.56048 Schwarz criterion : 186.235
Sigma-square ML : 10.3001
S.E of regression ML: 3.20937
Variable Coefficient Std.Error t-Statistic Probability
CONSTANT -16.7216 6.04847 -2.7646 0.01034
PopDens 0.000670545 0.00034947 1.91875 0.06606
POIdens 0.0565493 0.00933369 6.05862 0.00000
Income 0.000420885 0.000145265 2.89735 0.00754
StopDens 1.06254 3.50805 0.302885 0.76439
TimeInter 1.20074 0.797291 1.50602 0.14412

REGRESSION DIAGNOSTICS

MULTICOLLINEARITY CONDITION NUMBER 27.024993

TEST ON NORMALITY OF ERRORS

TEST DF VALUE PROB
Jarque-Bera 2 0.4312 0.80606

DIAGNOSTICS FOR HETEROSKEDASTICITY
RANDOM COEFFICIENTS

TEST DF VALUE PROB
Breusch-Pagan test 5 8.8169 0.11659
Koenker-Bassett test 5 6.9205 0.22662

END OF REPORT




